













































resection of healthy  lymph nodes and  tissues. Accurate  localization of  tumors  in  tissues  resected 




of  cancerous  tissues  can  contribute  to  the detection  of  nodules.  Intraoperative palpations  of  the 
resected malignant  tissue provide essential  information about  the presence of abnormalities  [11]. 
Indeed, such investigation is part of the general practice performed by a specialist through manual 
palpation  to  retrieve  several  information  about  cancer  nodules  [12].  The  reliable  confidence  of 
medical practitioners to detect tumors is achieved with rigorous training before they reach proper 
expertise  in examining various organs and detecting abnormalities  [13]. The human capability  to 
detect lumps in the tissues, however, degrades with increasing lump depth, decreased compliance of 
the  tissue, deformation of  the  finger pad  induced by  the  lump  itself,  and  the  finger  indentation 
velocity  [14,15]. Ultrasound  analysis  [16]  can  complement  stiffness data  because  of  the different 
acoustic properties of cancer nodules, as demonstrated by intraoperative ultrasonography recordings 










in  case  of  unforeseeable  diagnostic  queries  that  might  arise  during  surgery.  Results  from  the 






for  stiffness measurements, which  also  ensures  the  contact  force  on  the  sample  to  a  vertically 
supported needle‐type ultrasonic transducer provided for US measurements. In this way, two types 
of data  (mechanical stiffness and US  impedance) are measured at  the same  time  in each position 
providing  in  practice  two  maps  with  well‐correlated  information  regarding  the  positions  of 





With  instrumented  tools,  automatic  classification  of  tumors  in  tissues  can  be  addressed  by 
machine  learning techniques: Supervised–unsupervised classification, clustering and  learnt neural 
networks  [22,23].  The  proposed  system  aims  at  reproducing  the  activity  of  pathologists  in 











The paper  is organized as  follows. Section 2 describes  the  experimental  setup,  the  technical 
specifications of the used phantoms, the experimental protocol and data analysis methods. Results 









































Tests  were  performed  on  seven  Agar  block‐shaped  phantoms,  realized  to  mimic  both  the 
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Agar‐based  phantoms were  prepared  using  a  predefined  concentration  of Agar  in distilled 
water. Changing the concentration of Agar resulted in a variation of both the mechanical and acoustic 
properties. A concentration of 2 g of Agar in 100 mL of water was used to represent a healthy human 



















matrix.  (A)  Background.  (B)  Sample  in  an  arbitrary  position.  (C)  Background  subtraction.  (D) 
Positioning by rotation of the sample and creation of the indentation matrix. 















The  detection  and  localization  of  the  different  inclusions  was  based  on  the  elaboration  of 
indentation force (FZ), vertical position (Z) and ultrasound signals. The stiffness parameter k is the ratio 
between the change in force and the change in Z displacement and for each indentation was calculated 
according to Equation (1). Here,  𝐹௭௠௔௫   refers to the force threshold of the indentation and 𝐹௭଴  refers 
to force measured by the load cell following the first contact. 
𝑘 ൌ ∆𝐹௭∆𝑍 ൌ
𝐹௭௠௔௫ െ 𝐹௭଴
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position  where  neither  inclusions  nor  other  inhomogeneity  have  been  detected;  under  this 
assumption the transmitted signal from the US probe is only attenuated by the two‐way travel path 
defined by the steel plate interface. Due to low tissue sample thickness (typically from 5 mm to 20 




echo  signal  at  the  steel plate  interface over  and outside  the  inclusions,  respectively. A high CIA 
indicates the detection of an inclusion since the two signals become poorly correlated. 
For each indented point, a colour map was created both for stiffness and for correlation index 
amplitude. An unsupervised  classifier,  called  Fuzzy C‐mean  (FCM)  clustering  [34], was used  to 
classify  each  indentation  of  the  scan  on  the  phantom.  Such  unsupervised  classification  system, 




false positive,  i.e.,  soft matrix points  classified  as  inclusions,  and  the  false negative number,  i.e., 




























The  results  of  the  identification  based  on  stiffness measurements  are  shown  in  Figure  7A, 
obtained  by  the  Fuzzy C‐mean  (FCM)  clustering. The  results  of  this  unsupervised  classification 
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confirmed this trend. As for the stiffness measurement part, Figure 7B shows the results of the FCM 














to be a safer approach since  it  turned out  in an acceptable  increase of false positives and a consistent 
decrease of  false negatives. As  shown  in Figure  8B,  the OR  logics between  stiffness  and ultrasound 
measurements was able to correctly discriminate all the inclusions, even the smaller ones. Such results 
were achieved  thanks  to  the  complementarity of  the  two  systems.  It was observed  that  the  stiffness 
analysis was better  in  localizing bigger  inclusions, whereas the ultrasound analysis was better for  the 
detection of smaller inclusions (compare Figure 7A,B). 
This  behavior  was  further  confirmed  by  the  confusion  matrices  obtained  with  the  seven 
experimented  phantoms  and  with  all  the  identification  techniques,  i.e.,  based  on  just  stiffness 
measurements, just ultrasound, and with the AND–OR logics (Figure 9). 
 




measurements;  (C)  stiffness  or  ultrasound  measurements;  (D)  stiffness  and  ultrasound 
measurements. 
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4. Discussion 
In this work we present a platform aiming at identifying cancer nodules in ex‐vivo tissues. Such 










inside  healthy  tissues.  The  results,  for  all  phantoms,  summarized  in  the  confusion  matrices, 
demonstrated the ability of the platform to automatically identify the inclusions, particularly when 
complementing stiffness with ultrasound measurements via OR logics. In particular, as reported in 
the  confusion matrix,  the  tactile  analysis  presents  valuable  classification  results  in detecting  the 
inclusions as reflected from the 78.73% of TP and 90.26% of TN. Moreover, it shows a low percentage 
of  FP  and  FN,  9.74%  and  21.27%,  respectively.  We  observe  that  the  tactile  analysis  provides 
satisfactory shape recognition and tumor detection for inclusions above 6 mm in diameter. On the 
other hand,  it missed  the  smaller  inclusions  that were buried deeper  into  the  softer matrix. The 
ultrasound  analysis  can  be  a  very  good  guiding  tool  for  localization  and  detection  of  tumors, 





AND  logics. As  expected,  the  results  of OR  logics  gave  evidence  of  a  higher  rate  of  inclusions 
recognition (i.e., 90.3% of TP and 84.56% TN), while maintaining low error rates (i.e., 9.68% FN and 
15.44% FP).  Such  a  result  is  a direct  consequence of  the  implementation of  this  logics,  since we 
considered  all  the points  classified  as  inclusion,  in  either  the  stiffness dataset  or  the ultrasound 




















haptic  feedback  to  the pathologist by means of wearable  interfaces  [35–38]. The analysis of vision 
data, now used only  for detecting  the boundary of  the  tissue and  thus  to define  the  indentation 
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matrix,  can  be  improved  to  provide  a  visual  report  too.  Such  a  new  procedure will  target  the 
extraction of several features from the pictures of both healthy and tumorous tissues to learn their 












the experimental protocol, contributed  to perform  the experimental protocol and revised  the paper; G.C. co‐
supervised the development of the mechatronic platform, co‐designed the experimental protocol and revised 
the  paper;  L.C.  and  A.M.  co‐supervised  the  development  of  the  mechatronic  platform,  co‐designed  the 
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